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［摘要］ 针对三相整流电路的故障诊断， 提出了一种基于经验模式分解和宽度学习系统相结合的三相

整流电路故障诊断方法。 首先利用经验模式分解方法对故障信号进行分解， 提取基本模式分量的能量作为

特征信号； 然后再利用时间复杂度、 低分类高精度的宽度学习系统建立故障诊断的分类模型， 有效地完成

三相整流电路的故障分类。 实验结果表明， 经验模式分解特征提取效果显著， 宽度学习系统故障分类器具

有较好的适应性， 较快的计算速度和较高的准确度。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｔｈｒｅｅ⁃ｐｈａｓｅ ｒｅｃｔｉｆｉｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

０　 引言
三相整流电路在实际运行中， 开关器件通常会发生开路和短路两种常见故障。 准确识别三相整流

电路故障对于电力系统的安全运行和避免灾难性事故极其重要［１ － ３］ 。 三相整流电路故障诊断的关键有

二： 一是提取反映整流电路状态的特征信息， 二是对特征信息进行分类实现故障诊断［４］ 。
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目前故障特征提取方法主要有［５ － ７］ ： 小波变换 （ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＷＴ）、 主成分分析 （ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）、 奇异值分解 （ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＳＶＤ） 和经验模态分解 （ ｅｍ⁃
ｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＭＤ） 等。 小波变换时频分析方法可处理时变的非平稳信号， 但无法提取

反映信号非线性的信息， 分解的信号容易产生虚假频率［８］ ； 主成分分析法提取特征完全无参数限制，
但解释其自身含义总是具有一定的不确定模糊性， 提取出来的特征不如原始样本完整， 贡献率小的主

成分可能是整体差异的重要信息； 奇异值分解法能在特征提取时去除噪声， 但是只适用于数值型， 对

非方阵数据分解出的数据具有高不确定性［９］ ； 而 ＥＭＤ 突破了传统时频分析的局限， 并且在非平稳信

号上表现良好， 与传统的时频分析方法相比， ＥＭＤ 具有自适应性、 正交性和完整性的典型特征。
应用于三相整流电路故障类型分类的方法主要有［１０ － １３］ ： 反向传播神经网络 （ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰ）、 概率神经网络 （ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＮＮ）、 支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ）、 极限学习机 （ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ， ＥＬＭ） 和宽度学习系统 （ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ， ＢＬＳ） 等。 反向传播网络因具有自学习能力被广泛推崇， 但经常陷入局部最优和网络训练能力

差且收敛速度慢等困境； 概率神经网络虽然克服了反向传播网络训练差收敛慢的缺点， 但计算复杂度

高且样本要求也高［１４］ ； 支持向量机在多分类问题上存在无法达到高精度分类的困难， 且求解分类问

题需要消耗大量的存储空间； 极限学习机结构相对简单， 但当调整极限学习机结构时， 重新训练耗费

时间相当长［１５］ ； 而宽度学习系统结构简单， 可以通过增加映射节点和增强节点数目来提高性能， 是

为各种应用的快速通用逼近而设计的。
因此， 本文将揭示故障本质局部特征的经验模态分解和计算复杂度低的宽度学习系统相结合， 应

用于三相整流电路故障诊断中。

１　 故障诊断方法的建立
１􀆰 １　 经验模态分解

经验模态分解采用黄锷于 １９９８ 年提出的自适应信号分析方法［１６］ 。 ＥＭＤ 可以逐步分解信号并产

生一系列固有模式函数 （ＩＭＦ） 和 １ 个残差余项的和， 每 １ 个 ＩＭＦ 的获取均依赖于信号的局部时间尺

度， 不利用任何其他信息。 ＥＭＤ 的分解可以归纳为以下 ４ 个步骤。
步骤 １： 找出信号 ｘ（ ｔ） 中的所有局部极大值和极小值点， 再分别用曲线把所有极大值点和所有

极小值点连接起来， 得到信号 ｘ（ ｔ）的上包络线 ｆｍａｘ （ ｔ）和下包络线 ｆｍｉｎ （ ｔ）。 与此同时把上包络线和下

包络线的平均值用 ｍ（ ｔ）表示［１７］ 。
步骤 ２： 设 ｘ（ ｔ）与 ｍ（ ｔ）的差记为 ｈ１ （ ｔ）， 即

ｈ１ （ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｍ（ ｔ）。 （１）
理想条件下， ｈ１ （ ｔ）是一个基本模式分量 （ ＩＭＦ）。 但是， 实际环境下信号是复杂多变的， 得到的差

ｈ１ （ ｔ）中可能仍然存在非对称波。 因此将 ｈ１ （ ｔ） 当成新的 ｘ（ ｔ）， 重复步骤 １ 和 ２ 的操作， 直至 ｈ１ （ ｔ）为
一个基本模式分量， 记为

ｃ１ （ ｔ） ＝ ｈ１ （ ｔ）。 （２）
　 　 步骤 ３： 分解获得第一个基本模式分量 ｃ１ （ ｔ）后， 用 ｘ（ ｔ） 减去 ｃ１ （ ｔ）得到余下的信号 ｘ１ （ ｔ）， 则

ｘ１ （ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｃ１ （ ｔ）。 （３）
　 　 步骤 ４： 把 ｘ１ （ ｔ）当做新的 ｘ（ ｔ）， 重复以上 ３ 个步骤， 多次分解得到

ｘ２ （ ｔ） ＝ ｘ１ （ ｔ） － ｃ２ （ ｔ），
ｘ３ （ ｔ） ＝ ｘ２ （ ｔ） － ｃ３ （ ｔ），
　 　 ︙
ｘｎ（ ｔ） ＝ ｘｎ－１ （ ｔ） － ｃｎ（ ｔ），

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）

直至满足筛选过程的极限停止准则， 这一般是通过限制 ｈ１（ｋ － １） （ ｔ）和 ｈ１ｋ （ ｔ）之间的标准差 δ 的大小来

·８５３·
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确定：

δ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ ０
ｈ１（ｋ－１） （ ｔ） － ｈ１ｋ（ ｔ） ｈ２

１ｋ（ ｔ）。 （５）

其中： Ｔ 表示信号时间跨度； 标准差 δ 一般取 ０． ２ ～ ０． ３ 。 最后停止条件下残余的项 ｘｎ（ ｔ） ＝ ｒｎ（ ｔ） ，
就是原始信号分解后留下的残差。 通过 ＥＭＤ 分解， 整个信号 ｘ（ ｔ） 被分解成若干个基本模态分量

ｃｉ（ ｔ），ｉ ＝ １，２，…，ｎ，和一个残差余项 ｒｎ（ ｔ）的和，即

ｘ（ ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ（ ｔ） ＋ ｒｎ（ ｔ）。 （６）

１􀆰 ２　 宽度学习系统

ＢＬＳ［１８ － ２０］是由澳门大学陈俊龙教授团队于 ２０１８ 年提出的一种替代深度学习网络的方法。 它是将

映射特征用作随机矢量函数链接神经网络 （ ＲＶＦＬＬＮＮ） 输入的想法进行设计的。 ＢＬＳ 可以用高效的

方式对新加入的数据进行更新 （输入的增量学习）。 ＢＬＳ 通过建立特征节点和增强节点， 来执行大数

据的特征提取和降维， 用于更新 ＲＶＦＬＮＮ 中的输出权重， 即新增加的输入数据和新添加的增强节点

的输出权重， 以保持系统的有效性。
ＢＬＳ 结构图如图 １ 所示， 假设给出输入数据 Ｘ 和增强节点 δｉ（ＸＷｅｉ ＋ βｅｉ） ， 则它们成为第 ｉ 个映

射特征 Ｚ ｉ， 其中 Ｗｅｉ和 βｅｉ是具有适当维数的随机权重。 令 Ｚ ｉ ＝ ［Ｚ１ ，…，Ｚ ｉ］， 这是所有前 ｉ 组映射特性

的串联。 同样， 将第 ｊ 组增强节点 ξ ｊ（Ｚ ｉＷｈｊ ＋ βｈｊ） 表示为 Ｈ ｊ， 所有前 ｊ 组增强节点的连接表示为 Ｈ ｊ ＝
［Ｈ１ ，…，Ｈ ｊ］。

输入数据 x(t)
Input data x(t)

特征匹配 Z1

Mapping
feature Z1

特征匹配 Z2

Mapping
feature Z2

…
特征匹配 Zn

Mapping
feature Zn

增强节点 H1

Enhanced
node H1

增强节点 H2

Enhanced
node H2

增强节点 Hm

Enhanced
node Hm

…

输出 Y
Output Y

W

Zi=渍(XWei+βei)，i=1,…,n ξ([Z1,Z2,…,Zn]WHj+βHj），j=1,…,m

图 1 BLS 结构图

Fig.1 BLS structure diagram

在宽度学习系统中， 对初始 Ｗｅｉ进行微调以获取更好的特征。 假设输入数据集 Ｘ 有 Ｎ 个样本， 每

个样本有 Ｍ 个维度， Ｙ 是输出矩阵且属于 ＲＮ × Ｃ ［２１］ 。 对于 Ｎ 个特征映射， 每个映射生成 ｋ 个节点， 可

以表示为：
ｚｉ ＝ φ（ＸＷｅｉ ＋ βｅｉ），ｉ ＝ １，…，ｎ。 （７）

其中 Ｗｅｉ和 βｅｉ是随机生成的。 令所有特征节点 Ｚｎ≡［Ｚ１ ，…，Ｚｎ］， 则第 ｍ 组增强节点可表示为：
Ｈｍ ≡ ξ（ＺｎＷｈｍ ＋ βｈｍ）。 （８）

　 　 因此， ＢＬＳ 可以表示为

·９５３·
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Ｙ ＝ ［Ｚ１ ，…，Ｚｎ ξ（ＺｎＷｈ１ ＋ βｈ１ ），…，ξ（ＺｎＷｈｍ ＋ βｈｍ）］Ｗｍ ＝
［Ｚｎ Ｈｍ］Ｗｍ。 （９）

其中， Ｗｍ代表输出层的权重。
对于一个输入系统 ｘ（ｋ）：

Ｘ（ｋ） ＝ ［ｘ１ ，ｘ２ ，…，ｘｍ］。 （１０）
则它的增强节点

Ｈ ＝ ξ（Ｗ１Ｘ ＋ ｂ１ ）， （１１）
它的宽度神经网络的输出

Ｙ ＝ Ｗ２ ·［Ｘ Ｈ］。 （１２）
其中： ｍ 代表不同的尺度长， 这是人为设定的常数； Ｗ 和 ｂ 是随机输入权重； ξ 是增强节点函数。
１􀆰 ３　 三相整流电路故障分析

Ua

Ub

Uc

a
b

c

VT1 VT3 VT5
L

R

VT4 VT6 VT2 Ud

图 2 三相桥式整流电路

Fig.2 Three鄄phase bridge rectifier

为了验证所提出的 ＥＭＤ⁃ＢＬＳ 故障诊断方法

的有效性， 在 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真实验平台上模拟三

相整流电路， 分析出现的故障， 仿真模型如图 ２
所示。 在整个运行过程中， 晶闸管故障表现极

其明显。
本文对晶闸管故障进行研究， 将晶闸管开

路和短路作为晶闸管故障， 以晶闸管不正常工

作为基准， 把故障分成六大类：
１） 晶闸管无故障；
２） 只有一个晶闸管发生故障， 即 ＶＴ１、

ＶＴ２、 ＶＴ３、 ＶＴ４、 ＶＴ５ 和 ＶＴ６ 之中有一个发生

故障；
３） 只有一个晶闸管发生短路故障， 即 ＶＴ１、 ＶＴ２、 ＶＴ３、 ＶＴ４、 ＶＴ５ 和 ＶＴ６ 之中有一个发生短路

故障；
４） 同相不同组的两只晶闸管同时发生开路故障， 即 ＶＴ１ 和 ＶＴ４、 ＶＴ２ 和 ＶＴ５、 ＶＴ３ 和 ＶＴ６ 同时

发生开路故障；
５） 同组不同相的两晶闸管同时发生故障， 即 ＶＴ１ 和 ＶＴ３、 ＶＴ１ 和 ＶＴ５、 ＶＴ３ 和 ＶＴ５、 ＶＴ２ 和

ＶＴ４、 ＶＴ４ 和 ＶＴ６、 ＶＴ６ 和 ＶＴ２ 同时故障；
６） 不同组不同相的两晶闸管同时发生开路故障， 即 ＶＴ１ 和 ＶＴ２、 ＶＴ２ 和 ＶＴ３、 ＶＴ５ 和 ＶＴ６、

ＶＴ１ 和 ＶＴ６、 ＶＴ３ 和 ＶＴ４、 ＶＴ５ 和 ＶＴ４ 同时故障。
共计 ２８ 种故障。

１􀆰 ４　 故障诊断流程

基于 ＥＭＤ⁃ＢＬＳ 的三相整流电路故障诊断方法的流程图如图 ３ 所示。 首先对三相整流电路开关器

件信号进行 ＥＭＤ 分解， 得到一系列基本模式分量 （ＩＭＦ）， 构成特征矩阵； 然后把所得特征提取值输

入 ＢＬＳ 模型， 对输入特征数据进行线性变换， 形成 ＢＬＳ 的特征节点， 通过非线性变换使特征节点随

机生成一个增强节点［２２］ ； 再将所有的映射特性和增强节点都直接连接到输出， 通过伪代码得到相应

输出的权重， 在得到输出权重后， 进行训练并输出结果。
ＢＬＳ 极大地缩短了计算时间， 而且可以通过快速的增量学习来扩展网络结构， 而无需进行全面完

整的再次网络训练。

·０６３·
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宽度学习系统模型： 特征节点和增强
节点
输入：故障信号 X(t)
输出：诊断结果 Y(t)
For i=1;i<n
随机产生 W1，b1；
用式（11）计算 H=φ（W1Xi+b1）；
设置增强节点特征匹配
Hm=[H1，…，Hm]
将 Zm=[Xm,Hm]
作为宽度学习模型的输入
For m=1;m<n+a
随机产生 W2；
用式（12）计算出 Y(m)=W2Zm；
Broad learning system:Feature node and
enhanced node
Input：Fault signal X(t)
Output:diagnosis Y(t)
For i=1;i<n
Random W1，b1；
Calculate H=φ（W1Xi+b1） by equation（11）
Set enhanced node mapping feature
Hm=[H1,…,Hm]
Set Zm=[Xm,Hm]
as input of broad learning system
For m=1;m<n+a
random W2；
Calculate output Y(m)=W2Zm by equation(12)

三相整流电路故障信号
Three鄄phase rectifier circuit

fault signal

经验模态分解
Empirical mode decomposition

重构特征矩阵
Reconstruction feature

matrix

建立特征节点
Create feature

nodes

建立增强节点
Create enhanced

nodes

输出权重
Weight of output

宽度学习训练
BLS train and test

输出诊断结果
BLS train and test

开始
Start

输入信号 X(t)
Input signal X(t)

r(t)=x(t),n=1

求取信息的极
值包络线即上
包络线和下包

络线
Find the

extreme envelop
of signal

均值 m(t)=(fmax(t)+fmin(t)/2
Mean value m(t)=(fmax(t)+fmin(t)/2

h(t)=r(t)-m(t)

x(t)=h(t)
否
No

否
No

是
Yes

x(t)=r
h(t)满足 IMF 筛选条件

h(t) meet the filter
criteria of IMF

h(t)满足 IMF 筛选条件
h(t) meet the filter criteria of IMF

结束 End

n=n+1;c(n)=h,r=r-c(n)

图 3 EMD鄄BLS 故障诊断流程图

Fig.3 Flowchart of EMD鄄BLS based fault diagnosis

是
Yes

２　 实验结果与分析
２􀆰 １　 特征提取方法比较

为了验证基于 ＥＭＤ 分解的特征提取效果， 将 ＥＭＤ 与小波变换、 主成分分析方法和奇异值分解法

三种特征提取法得到的特征输入 ＢＬＳ 进行训练测试比较。
２􀆰 １􀆰 １　 小波变换

如式 （１３）， 将信号分解成一系列小波函数的叠加， 信号的局部特征用小波函数来逼近， 把基波

函数 ψ（ ｔ） 经过位移 τ 后， 在不同尺度 ａ 下的待分析的信号 ｆ（ ｔ） 做内积［２３］ ， 有：

ＷＴ（ａ，τ） ＝ ∫∞

－∞
ｆ（ ｔ） × ψ（（ ｔ － τ） ／ ａ）ｄｔ ／ ａ。 （１３）

２􀆰 １􀆰 ２　 主成分分析

主成分分析方法主要分为四步： １） 对所有特征求取数据均值 􀭵ｘ 和样本分差 Ｓ２ ； ２） 求协方差矩

阵 Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ） ； ３） 求协方差矩阵 Ｃ 的特征值 λ 和相对应的特征向量 ｕ； ４） 把原始特征投影到选取

的特征向量上， 得到降维后的矩阵 ｙｉ。 推导公式如下［２４］ ：

􀭵ｘ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ／ ｎ， （１４）

Ｓ２ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭵ｘ） ２ ／ （ｎ － １）， （１５）

Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ） ＝ Ｅ［（Ｘ － Ｅ（Ｘ））（Ｙ － Ｅ（Ｙ））］∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭵ｘ）（ｙｉ － 􀭰ｙ） ／ （ｎ － １）， （１６）

Ｃｕ ＝ λｕ， （１７）

·１６３·
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ｙｉ
１

ｙｉ
２

︙
ｙｉ

ｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｕＴ
１ ·（ｘｉ

１ ，ｘｉ
２ …，ｘｉ

ｎ） Ｔ

ｕＴ
２ ·（ｘｉ

１ ，ｘｉ
２ ，…，ｘｉ

ｎ） Ｔ

　 　 　 ︙
ｕＴ

ｋ ·（ｘｉ
１ ，ｘｉ

２ …，ｘｉ
ｎ） Ｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

。 （１８）

２􀆰 １􀆰 ３　 奇异值分解

奇异值分解如式 （１９） ［２５］为

Ａ ＝ ＵΣＶ′。 （１９）
其中： 矩阵 Ａ 是一个 ｍ × ｎ 的矩阵； Ｕ 是一个 ｍ × ｍ 的矩阵； Σ 是一个 ｍ × ｎ 的矩阵， 除了主对角线

上的元素以外全为 ０， 主对角线上的每个元素都称为奇异值； Ｖ 是一个ｎ × ｎ的矩阵； Ｕ 和 Ｖ 都是酉矩

阵， 即满足 Ｕ′Ｕ ＝ Ｉ， Ｖ′Ｖ ＝ Ｉ。
将得到的特征矩阵输入到 ＢＬＳ 网络中进行训练比较。 ＢＬＳ 的特征节点和增强节点都相同， 经过

１０ 次实验得到 ３ 种不同触发角的实验结果 （如表 １ 所示）， ＮＯＮＥ 为未进行特征提取的原始数据。
由表 １ 可看出， 当触发角为 ０°、 ３０°和 ６０°时， 与没有特征提取的原始数据进行比较， 应用特征提取

方法能有效地减少训练时间和提高准确度。 ０°和 ３０°时 ＥＭＤ 的特征提取效果明显， 测试精度达到 １００％ ，
在这四种特征提取方法中的表现是最好的。 当触发角为 ３０°时， 虽然利用 ＳＶＤ 进行特征提取可以有效提

高训练时间， 但其测试精度为 ９２􀆰 ８６％ ， 而 ＥＭＤ 方法为 １００％ ； 同时， 与 ＷＴ、 ＰＣＡ 提取的特征数据相

比较， ＥＭＤ 方法可以有效地减少训练时间和测试时间， 提高特征提取的稳定性。 当触发角为 ６０°时， 用

ＥＭＤ 方法提取的训练时间和测试时间都要比 ＷＴ、 ＰＣＡ 和 ＳＶＤ 少， 而且在一定程度上还提高了测试精

度。 综上所述， ＥＭＤ 方法能较好地去除数据之间的冗余， 保持数据的有效性， 相比其他方法对提高 ＢＬＳ
模型的分类准确率更有效。

表 １　 触发角为 ０°、３０°、６０°时不同特征提取方法的比较

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒｉｇｇｅｒ ａｎｇｌｅ ｉｓ ０°，３０°，６０°

解发角
Ｔｒｉｇｇｅｒ ａｎｇｌｅ

方法　 　 　 　
Ｍｅｔｈｏｄ　 　 　 　

训练时间
Ｔｒａｉｎ ｔｉｍｅ ／ ｓ

训练精度
Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

测试时间
Ｔｅｓｔ ｔｉｍｅ ／ ｓ

测试精度
Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

０°

未提取特征 ＮＯＮＥ １． ９３９ １００． ００ ０． ７６１ ９２． ８６
经验模态分解 ＥＭＤ １． ６６４ ９６． ４３ ０． ５４２ １００． ００
小波变换 ＷＴ １． ８４２ ９２． ８６ ０． ６６４ ９２． ８６
主成分分析法 ＰＣＡ １． ７２４ ９６． ４３ ０． ６３８ ９６． ４３
奇异值分解 ＳＶＤ １． ６９４ ９２． ８６ ０． ５９２ ９２． ８６

３０°

未提取特征 ＮＯＮＥ ２． １２１ １００． ００ ０． ８５７ ９６． ４３
经验模态分解 ＥＭＤ １． ７１６ １００． ００ ０． ５７５ １００． ００
小波变换 ＷＴ １． ８８１ ９２． ８６ ０． ６６４ ９６． ４３
主成分分析 ＰＣＡ １． ９８６ ８５． ７１ ０． ６６１ ９２． ８６
奇异值分解 ＳＶＤ １． ６７２ ９２． ８６ ０． ５３１ ９２． ８６

６０°

未提取特征 ＮＯＮＥ ２． ０８９ １００． ００ ０． ７７３ ９２． ８６
经验模态分解 ＥＭＤ １． ６３１ ９６． ４３ ０． ５２７ ９６． ４３
小波变换 ＷＴ １． ８７９ ９２． ８６ ０． ７０４ ９２． ８６
主成分分析 ＰＣＡ １． ８９１ ９６． ４３ ０． ６３８ ９６． ４３
奇异值分解 ＳＶＤ １． ６４４ １００． ００ ０． ５９２ ９２． ８６

２􀆰 ２　 故障分类方法的比较

为了验证 ＥＭＤ⁃ＢＬＳ 故障诊断方法的有效性， 把用 ＥＭＤ 提取后的数据输入到不同的分类器中进行

比较， 即与 ＥＭＤ⁃ＥＬＭ、 ＥＭＤ⁃ＢＰ、 ＥＭＤ⁃ＰＮＮ、 ＥＭＤ⁃ＳＶＭ 共 ４ 种故障诊断方法进行比较。 ＥＬＭ、 ＢＰ、
ＳＶＭ 的隐藏层选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， ＢＬＳ 的增强层选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 同时， 从间隔 ［ － １， １］ 上的标

·２６３·
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准均匀分布中提取 ＢＬＳ 中特征节点层和增强节点层的权重和偏移量。 此外， 实验结果用每种方法得

到的 １０ 次平均值描述。 三种不同触发角的故障分类实验结果分别见表 ２。
由表 ２ 可以看出： 当触发角为 ０°时， ＥＬＭ 在训练和测试过程中表现出很好的准确性， 训练准确

率为 １００％ ， 测试准确率为 １００％ ， 但其训练时间和测试时间远远多于其他分类模型； ＢＬＳ 模型的训

练时间仅需 １􀆰 ６６４ ｓ， 优于 ＥＬＭ、 ＢＰ、 ＰＮＮ、 ＳＶＭ 的训练时间。 当触发角为 ３０°时， ５ 种分类方法都

能获得较高的训练精度和测试精度， 其中 ＢＬＳ 的训练时间和测试时间分别只需要 １􀆰 ７１６ ｓ 和０􀆰 ５７５ ｓ，
分别低于 ＥＬＭ、 ＢＰ 和 ＰＮＮ、 ＳＶＭ。 当触发角为 ６０°时， ＳＶＭ 方法可以更快地实现故障诊断， 训练和

测试最快， 但是训练精度和测试精度比 ＢＬＳ 更低； ＢＬＳ 模型应用于故障分类， 训练准确率和测试准

确率均为 ９６􀆰 ４３％ ， 分类精度优于其他分类模型。 综上所述， 三相整流电路经 ＥＭＤ 分解特征提取后，
用 ＢＬＳ 分类与用 ＥＬＭ、 ＢＰ、 ＰＮＮ、 ＳＶＭ 分类相比， ＢＬＳ 能够相对较快精准地完成分类， 在不同的故

障数据类型下可以以最好的测试精度实现故障诊断。

表 ２　 触发角为 ０°、３０°、６０°时不同分类方法的比较

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒｉｇｇｅｒ ａｎｇｌｅ ｉｓ ０°，３０°，６０°

解发角
Ｔｒｉｇｇｅｒ ａｎｇｌｅ

方法　 　 　 　
Ｍｅｔｈｏｄ　 　 　 　

训练时间
Ｔｒａｉｎ ｔｉｍｅ ／ ｓ

训练精度
Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

测试时间
Ｔｅｓｔ ｔｉｍｅ ／ ｓ

测试精度
Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

０°

宽度学习系统 ＢＬＳ １． ６６４ ９６． ４３ ０． ５４２ １００． ００
神经网络 ＢＰ ２． ６２１ ７５． ００ ０． ８９６ ７８． ５７
极限学习机 ＥＬＭ １１． ３９０ １００． ００ ２． ３１６ １００． ００
概率神经网络 ＰＮＮ ２． ４２８ ８２． １４ ０． ７５１ ８９． ２９
机器学习机 ＳＶＭ ２． ３５４ ９２． ８５ ０． ６４９ ９６． ４３

３０°

宽度学习系统 ＢＬＳ １． ７１６ １００． ００ ０． ５７５ １００． ００
神经网络 ＢＰ ２． ９１２ ９６． ４３ ０． ８４２ ９６． ４３
极限学习机 ＥＬＭ １２． １４０ １００． ００ ３． １５３ ９６． ４３
概率神经网络 ＰＮＮ ２． ３２７ １００． ００ ０． ６８３ ９６． ４３
机器学习机 ＳＶＭ ２． １４９ １００． ００ ０． ５９７ ９６． ４３

６０°

宽度学习系统 ＢＬＳ １． ６３１ ９６． ４３ ０． ５２７ ９６． ４３
神经网络 ＢＰ ２． ５４１ ９６． ４３ ０． ７３１ ８５． ７１
极限学习机 ＥＬＭ １１． ９５０ ８５． ７１ ２． ４５２ ９６． ４３
概率神经网络 ＰＮＮ ２． ０５１ ９２． ８６ ０． ６４８ ８９． ２９
极限学习机 ＳＶＭ １． ５８４ ８９． ２９ ０． ４３９ ９２． ８６

３　 结论
本文提出一种基于 ＥＭＤ⁃ＢＬＳ 的三相整流电路故障诊断方法， 利用 ＥＭＤ 方法提取特征， 获得低维

特征矩阵， 再将提取后的数据输入 ＢＬＳ 模型， 实现故障诊断。 经过 ＭＡＴＬＡＢ 仿真实验， ＥＭＤ 特征提

取方法效果较好， ＢＬＳ 分类迅速准确， ＥＭＤ⁃ＢＬＳ 方法能有效地实现故障诊断。
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